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Dekddovani

m Dekddovani je vlastni proces rozpoznavani feci, pfi kterém
hledame mluvenou posloupnost slov pomoci akustického
a lingvistického modelu.

m Vyraz pochazi z teorie pfenosu zprav.

m Optimalné: dekdédovani pomoci Bayesova pravidla

m Problém: V kontinualnim rozpoznavanim fec¢i musime vySetfovat
vSechny kombinatoricky mozné posloupnosti slov a délky slov.

KODOVANI & PRENOS DEKODOVANI

zdroj W~ v f~ vypocet ” rozpoznavé W~

textu priznaki akust./ling. mod.




Dekddovani

m Dokonce aplikace dynamického programovani (Viterbitv
algoritmus) pro hledani je pfi dlouhych nahravkach a mnohych
slovech jesté prilis naro€nd, co se tyCe paméti a doby vypoctu.

m Redeni: kombinace rfiznych metod redukce sloZitosti

m UcCinné algoritmy vyhledavani, napf. dynamické programovéani (DP)
aA”

m pruning: nezohlednuje urcité alternativy podle heuristickych kritérii

B postupné rozetfeni: nejprve uzivame napf. bigramové modely,
pak pfesné hleddme pomoci trigramdi

m zmenseni vyhledavaci oblasti: vhodn& kombinace rliznych
alternativ, napf. slov se stejnymi hlaskami na zacatku slova

m dobra implementace

m Problém: Kvlli suboptimalnimu dekédovani ted’ nejsou jen chyby
modelaci, ale i dekédovanim.



Synchronni vyhledavani

m Pro synchronni vyhledavani svazujeme HMM slov a tim vytvofime
kompilovanou m fiz.

m Tato mfiZ je sama HMM, jen Ze ji nikdy nevyrobime Gplné,
ale jen Castecné podle toho, ktera slova a které pfechody mezi

slovy pravé zpracovavame.

m Synchronni vyhledavani: Vyhledavame zleva doprava ve sméru
casu.

m BéZneé jsou to rozSifovani a varianty Viterbiova algoritmu.



Mfize HMM

m Modely A(w;) slov pro vSechna slova rozpoznévaciho slovniku
(wj € V) svazujeme a tim vznika mfiz \y.

m Pro rozpoznavani uzivdme napr. Viterbitv algoritmus:
Pro pozorovani hledame nejpravdépodobnéjsi posloupnost
slovnich modelll v mfizkovém HMM \y,.

m HMM \(w;) svazujeme konfluentnimi stavy |, tj. stavy,
které nemaji vystupni rozdéleni.

m Algoritmus vyhlédavani nesmi pfifazovat konfluentni stavy
pfiznakovym vektor&im.



Mrize HMM: véty s libovolnou délkou

Konfluentni stavy sniZi komplexitu mf¥iZe, protoZe stavy na koncich
slov jsou sdruzovany:




Mrize HMM: véty s libovolnou délkou

PTi pouZiti bigramové mfize musime vyrabét vSechny pfechody
slovo-slovo:
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Slova jedné kategorie miizeme ale sdruZovat v podmfizich
— redukce komplexity.



Mrize HMM: kategorialni bigramy

podmfize pro kazdou kategorii




Dobové synchronni vyhledavani: Viterbilv algoritmus

m nejjednodussi metoda dobové synchronniho dekédovani

m stanov nejpravdépodobnéjsi posloupnost stavi g *
pro pozorovani X

m vysledek rozpoznavéni: posloupnost slov w* = w(q*)

optimalni posloupnost stavli pro promluvu: skoky ne uvnitf slov,
ale na Gzlech na konci slova k nasledujicim libovolnym slovtim

A, dva*)
[ Ldva* j[ Jraz* ) [ i )[ Jdva* j [ Jdva* ) Zeit

cas

[o0o—0][c0—c-0][00]




Doboveé synchronni vyhledavani: dekédovani dopredu

m rozSifeni Viterbiova algoritmu: uvnitf slova nehledame nejlepsi
posloupnost stavl, ale poc¢itame doprednou pravdépodobnost

m tj. maximalizace jen u slovnich pfechodl; sumace uvnitf slova



Doboveé synchronni vyhledavani: dekédovani dopredu

inicializace: 91 (j) = mbj(x1) , ¢¥1(j) =0 provSechna j=1,...,N

iterace pro t =0,...,T — 1; pro v8echny stavy j =1,...,N stanov

we(j) = argmax Yi—1(i)ay

i
> (Yi—a(i)ag) - bj(xt) pro vSechna ostatni s;
i

max (Yi—1(i)aj) - bj(x¢), kdyZ s; je stav na zacatku slova
(i) =
terminace: stanov P*(X | A) =97 (N) a g5 = ¢7(N)

zpétné nasledovani optimalni posloupnosti slov:
prot=t—1,...,1stanovq; = ¥;1(9,)

feSeni posloupnosti slov: w* = w(q*)



Dobove synchronni vyhledavani: Beam Search

m Problém: P¥i Viterbiové nebo dopfedném hledanim musime
zohlednit pfilis hodné cest — pomalé.

m Prot=0,.., T —1avSechny stavy |
(i) = max(vy 1 (i)ay) - by (xt)

m Reseni: Heuristickou metodou ru$ime .beznadéjné” alternativy
co nejdfive, jen nadéjné alternativy zlistanou v ,paprsku“ (beam)

O;_1 vyhledavani.
V() = max (Vi1 (i)ay) - bj(xt)
€01

m Pfitom se oviem m{zZe stat, Ze eliminujeme cestu, ktera ma
na zaCatku Spatné hodnoceni, pozdéji je ale optimalni
— ztratime nejlepsi feSeni — chyby rozpoznavani.



Dobove synchronni vyhledavani: Beam Search

m Problém: Cim vic alternativ vy3etfujeme, tim mensi je
pravdépodobnost, Ze mylné eliminujeme optimalni cestu,
ale tim pomalejsi je vyhledavani.

m Potfebujeme kompromis mezi pfesnosti a Gcinnosti.

m Spatné kompromisy jsou konstantni prahy vzhledem k mnoZiné
aktivnich stavll nebo k minimalnimu hodnoceni stav.



Dobove synchronni vyhledavani: Beam Search

m Beam Search: Casové zavisly prah pravdépodobnosti vzhledem
k hodnoceni aktualné nejlepsi cesty:

Ot = {||Q9t(|) > Bo . /\t}, kde A = ml?Xﬂt(k)

m B je velmi malé kladné Cislo (zavislé na aplikaci!),
napf. Bo = 10722; &im mensi je By, tim pomalejsi (a lep3i)
je vysledny rozpoznavac.

m KdyZ je hodnoceni nejlepSiho stavu dobré, beam se automaticky
z0Zi (obsahuje méné stavi).

m KdyZ je hodnoceni nejlepSiho stavu Spatné, vyhledavani pfijima
vic stavd.



Beam Search: pracovni postup

m typicky: Sitka paprsku se silné obménuje a je typicky velmi velka
na zacatcich slov
m charakteristické veliCiny:
m rozsah r; stavu g;* globalni nejlepsi posloupnosti
m Sitka paprsku s;: pocet zbyvajicich vypoctl hodnoty ¥ (j)
m idealni: Sitka s; blizko u grafu rozsahu, ale neni menSi

(promluva ,dvé sté a osmnact*)
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Beam Search: ucinna realizace

m problém Gcinnosti: ur€eni maxima mozné az tehdy, az vSechna
hodnoceni zndma

m feSeni: uzivani parcialniho maxima At < A, které je béhem
vypoctu hodnoceni pofad znovu stanovovano
— beam je nepatrné SirSi nez je to nutné



Beam Search: ucinna realizace

inicializace: stanov Oy = {1} a pro v8echnat: A; = 0

iterace: pro vSechnat =0,...,T — 1 aprovSechnai € O
(pFi sefazeni seznamu):

(%) provSechna j s a; > 0:

0= (i) - ay - bj(Xt11)

kdyZ ¥ < Bg - Ar1 — pokraduj u (x)

kdyzj € Ory1 a9 < 91(j) — pokraluj u ()

Visa(i) = 0 athya(j) =i .
kdyzj ¢ Oyy1, pak pfidej j na hlavu/zacatek (kdyz ¢ > Ai11)
popf. na konci seznamu Oy ;1

terminace a zpétné fetézeni/nasledovani: jako pfi Viterbiové algoritmu



Organizace slovni zasoby

m Cil: zrychleni vyhledavani zabranénim zbyte¢nym vicenasobnym
vypoctlim
m K tomu snizime pocet stavll v kompilované mfizi HMM.

m Pozorovani: Ekvivalence prefixd , tj. hodné slov ma stejny
zacatek, napf. ,pan“ a ,pak".

m KdyZ jsou zacatky slov v mfizi HMM reprezentovany jen
spolecnymi uzly, pak musime hodnotit HMM pro hlasky /pa/
jen jednou.

m Foneticky strom : KaZda cesta odpovidéa fonetickému zakladnimu
tvaru slova; na listech stoji akustické hodnoceni slov.

m MUZeme strom generalizovat i pro kontextové zavislé modely.



Foneticky strom

struktury kompilované mfize HMM:

foneticky strom inverzni foneticky strom foneticky kdseerec

— o H a H m




Foneticky strom: rozpoznavani jednotlivych slov

m Uzly stromu jsou expandovany do hlaskovych modeld.

m Matice dopfednych nebo Viterbiovych hodnoceni mé tvar jako
na obrazku dole.

m Redukce oblasti vyhledavani je vyrazna, kdyz je slovni zasoba
velka.

Sj

/




Foneticky strom: rozpoznavani kontinualni reci

m Problém: Hodnoceni na uzlech a listech fonetického stromu
obsahuiji i hodnoceni jazykovym modelem.

m Hodnoceni jazykovym modelem je zavislé na pfedchozim slové.

m Pro kazdé predchozi slovo musime vytvofit kopii fonetického
stromu — narocCné.

m P¥i bigramu tim potfebujeme |V| kopii.
m Pocet kopii se snizi, jakmile jsou cesty eliminované z ,paprsku®.

m P¥i uzivani ur€itych heuristik stac¢i primérné pouze dvé instance
fonetického stromu v jedné Casové jednotce.



Kombinace P(X | W) aP(W)

m Teoreticky optimalni podle Bayesova pravidla: kombinace
pravdépodobnosti akustického a jazykového modelu nasobenim
m Praxe ale ukaZuje, Ze se odhadnuté hodnoty P(X | W) a P(W)
hrubé odliSuji od skute¢nosti:
m N-gramy zohledfuji jen ¢ast kontextu.
m Pfiznakové vektory x; a x;_1 jsou zavislé.
m Odchylky plisobi poSkozeni vysledku rozpoznavani.

m Heuristické feSeni: slovni pokuta (insertion penalty) a vaha
jazykoveho modelu (language [model] weight, linguistic matching
factor, linguistic weight)



Insertion penalty

m Jazykovy model P (W) mé také funkci pokutovat vkladani novych slov.

m KdyZ je napf. jazykovy model uniformni, tj. P(w;) = % pak
prostfednictvim jazykového modelu dostane pouze cesta, do které je
vloZzeno nové slovo, trochu horsi hodnoceni nez jina cesta bez tohoto
nového slova.

m Kdyz je pokuta za vkladani nového slova pfili§ vysokd, bude
rozpoznavac generovat spiSe méneé ale zato delSi slova.

m KdyZ je pokuta mald, bude rozpoznavac davat prednost mnoha kratkym
slovdim.

m Parametr slovni pokuta O < p < 1 je vaha, se kterou ndsobime
hodnoceni jazykového modelu; tak je mozné mezi obéma pady najit
rovnovahu.

B P(Wi[Wi—ni1, . Wi—1) = P(Wi[Wi_n1, .- Wi_1) - p

m P (W, Wy, .. Wy) = P(wg,..wy) - pN



Insertion penalty: priklad

.parketovat “ mnohymi kratkymi, akusticky hodicimi se slovy:

Uhr in ja am ja am den morgen um am ja ein Zug nach ja am es Uhr
[hodin v ano ve_dne ano ve_dne toho zitra v ve_dne ano jeden vlak do ano ve_dne ono hodin]

(p=1)

Uhr dem fahren wann wie morgen vormittag ein Zug nach am Uhr
[hodin tomu jet kdy jak zitra dopoledne jeden vlak do ve_dne hodin]

(p=1072)
Uhr den fahren wann geht morgen vormittag ein Zug nach Frankfurt
[hodin toho jet kdy ptijde zitra dopoledne jeden vlak do Frankfurt(u)]

(p=10"%
guten Tag wann geht morgen vormittag ein Zug nach Frankfurt
[dobry den kdy pUjde zitra dopoledne jeden vliak do Frankfurt(u)]

(0 =10"°)



Language Model Weight

m HMM podcenuje akustické hodnoty hustot/pravdépodobnosti, tj. typicky
je akustické hodnoceni vyrazné mensi nez hodnoceni jazykovym
modelem.

m Kromé toho jsou variace, tj. rozsahy hodnot hodnoceni akustického
a jazykového modelu, rtizné.

Vyrovnani hodnot je mozné pomoci language (model) weight LW.
P (Wi Wi—nt1,-Wi—1) = P(Wi|Wi—n 1, -Wi—1)™W - p

Hodnota LW je zavisla na aplikaci a typicky LW > 1, napf. 4 nebo 7.

P (Wi|wi_ny1,..Wj_1) << 1, proto snizi LW > 1 hodnoceni jazykového
modelu a adaptuje ho tim na akustické hodnoceni.

m Mezi p a LW existuji ovSem vzajemnd ovlivnéni, obé spolu musime
optimalizovat na validacnim vzorku.



Language Model Weight: priklad

Evaluace vykonu rozpoznavace v zavislosti na language weight;
velka slovni chybovost (word error rate, WER) — Spatny rozpoznavac:
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Postupné rozetreni: vicefazové dekédovani

m V literatufe také nazyvano jako two-pass nebo multi-pass decoding

m Komplexita algoritmu beam search silné stoupa pfi komplexnéjSich
informacnich zdrojich (trigramech, 4-gramech atd.).

m Reseni: Hruby priib&h rozpoznavani s bigramy generuje mnozinu
slovnich a vétnych hypotéz.

m Nejjednodussi moznosti jsou pfitom tzv. n-best-lists, tj. sefazené
seznamy téch N posloupnosti slov, které maji nejvysSi hodnoceni.

m Do slovni mfize (word lattice) jsou rlizné slovni hypotézy doplnény
se svymi pocate€nimi a konec¢nymi dobami.

m Slovni graf zobrazuje slovni hypotézy jako uzle v grafu.

m Generovani slovni mfize nebo n-best-list napf. rozSifenim Viterbiova

algoritmu: Misto nejlepsiho pfedchtidce uloZzime k nejlepSich
pfedchtdcu.



Postupné rozetreni: vicefazové dekédovani

Priklady rliznych moZnosti, jak reprezentovat vysledky prvniho
prlbéhu rozpoznavace:

____POSLOUPNOSTISLOV___ =~ SLOVNIGRAF SLOWNIMRIZ
3 1. Pavla koupf kévu 3 i Pavla koupi 3 i Pavla || koupi = 3
! 2. Pavla koupe kavu Lo D e || P -:
1 3. Pablo koupe kavu Lo kavu |} | | pablo || houpe | | kavu ||
| 4. Pavla houpe kavu 1| Pablo koupe || f
| 5. Pavel koupi kavu . L [
oo T oLl e ‘




Slovni graf




Postupné rozetreni: vicefazové dekédovani

m V druhém priibéhu rozpoznavace pak znovu hodnotime
posloupnosti vét v n-best-list pomoci tri- nebo 4-gramu;
priklad: rozpoznavac Byblos (kolem 1992):
Beam search uziva akusticky model s monofony, stromovou strukturu
a bigramovy jazykovy model; seznam nejpravdépodobné;jSich
posloupnosti slov je znovu zhodnotén pomaoci trifonovych akustickych
modeld, hranic slov a trigramového jazykového modelu.

m Alternativa: Slovni graf prohledavame algoritmem A*
(asynchronni vyhledavani).

m Slozitosti postupu vypocitame akustickymi hodnocenimi
a trigramovymi jazykovymi modely.

m Zbytkové naklady (costs) miZzeme odhadovat hodnocenimi
bigramu.

m Tento odhad ale obecné neni optimisticky!



